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基于数据驱动的纤维增强复合材料性能预测
研究进展
许凤 1，刘玲 2，张超 2，朱杰 3，张玮婷 4，董昊 4，黄浩 1，高明 1*，喻学锋 1*

摘要　随着数据资源获取、深度学习演化和模型推理生成等技术的不断发展，数据驱动方法凭借其在

挖掘高维非线性关系、构建代理模型及处理多模态数据方面的独特优势，为纤维增强复合材料的性能

预测提供了强有力的工具。系统介绍了该领域的研究进展，对复合材料关键参数的数字化表征方法进

行梳理，重点描述了材料本征参数归集、图像驱动特征提取、物理信息特征工程以及跨尺度数据驱动

4 类数字化表征方法，评述了数据驱动模型在复合材料力学、热学、声学及电学性能预测中的建模策略

和预测精度，阐述了可解释性分析与不确定性量化技术在增强模型透明度、量化预测风险方面的工程

意义，并展望了构建多尺度融合、物理引导与主动学习相结合的可解释机器学习框架等方向，以期为数

据驱动方法在复合材料性能预测领域的深化应用提供从理论基础到工程实践的完整视角。
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纤维增强复合材料（fiber−reinforced composites，

FRCs）凭借其卓越的比强度、比刚度和可设计性强等

优点，已成为电子信息、生物医疗、航空航天等制造领

域的关键材料[1]。在服役过程中，其性能直接影响宏

观构件的功能实现、承载效率与服役可靠性。然而，

该类材料体系具有多相异质、多尺度结构及各向异性

等本质特征，且在制备与服役过程中涉及热−力−化学

等多场复杂耦合行为，致使基于传统物理机理的建模

方法与实验手段在预测其性能时存在高成本、长周期

与高不确定性的瓶颈问题[2]。

随着数字化制造与先进传感技术的不断发展，复

合材料在全生命周期中可以得到海量、多源异构的数

据资源，这些数据涵盖了从微观、介观到宏观等多尺

度的实验数据与数值模拟结果[3]。通过采用材料本征

参数归集、图像驱动特征提取、物理信息特征工程等

方法，原始数据可以转化为适用于机器学习（machine

learning，ML）的高维特征表示[4−5]，可为数据驱动建模

提供结构化、标准化且具备物理可解释性的高质量数

据基础[6−7]。

ML作为数据驱动人工智能技术的核心实现方

式，能够从数据中自主学习潜在规律并构建预测模

型[8−9]。作为 ML的重要分支，深度学习（deep learning，

DL）依托包含多个隐藏层的深度神经网络（deep neural

network，DNN），能够自动从原始数据中学习层次化

的特征表示。在 DL中，卷积神经网络（convolutional

neural network，CNN）、循环神经网络（recurrent neural

network，RNN）以及生成对抗网络（generative  adver-

sarial network，GAN）等是复合材料领域常用的神经

网络模型，模型框架如图 1所示。CNN通过卷积核 
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与池化操作高效提取复合材料微观图像的空间特征

（如纤维分布、孔隙形态、界面结构）[10]；RNN及其改

进架构通过内部记忆机制处理时序数据，适用于复合

材料疲劳损伤演化、蠕变行为、冲击响应等时序相关

过程的精确预测[11]；GAN则通过生成器−判别器的对

抗训练框架，产生符合统计特性的虚拟微结构，解决

材料科学研究中的数据稀缺问题。这些模型通过多

层次非线性变换实现高维复杂数据集的分布式表征，

在复合材料多尺度性能预测中表现出优异的建模能力。
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图 1　DL模型框架
 

近年来，数据驱动策略在 FRCs性能预测领域迅

速发展，已成为构建其工艺−结构−性能映射模型的重

要工具。该方法不仅可以实现对 FRCs多性能的高

效、准确预测，还可以从数据中识别控制性能演化的

关键影响因素，从而深化对复合材料行为的理解。本

文系统综述数据驱动在 FRCs性能预测中的研究进展

与发展趋势。首先详细探讨复合材料多尺度结构及

关键参数的数字化表征方法，重点阐述 ML在复合材

料力学、热学、声学及电学性能等预测建模中的应用

现状与关键科学技术挑战，并阐述可解释性分析与不

确定性量化技术在解决模型“黑箱”问题中的进展，最

后对该领域未来发展方向提出展望，以期为 FRCs的

性能预测提供参考。 

1    复合材料关键参数的数字化表征

为实现 FRCs性能的智能化预测，需要将材料的

本征参数与多尺度结构转化为 ML可处理的数字化

特征。这一过程涉及从微观、介观到宏观等多个尺度

系统的集成以及包括图像、数值与类别变量在内的多

源异构数据，并从中提取具有物理可解释性的特征，

以准确描述复合材料成分、结构与性能之间的复杂映

射关系。 

1.1    材料本征参数归集

材料本征参数归集，是将复合材料的组分信息

（如纤维种类、基体类型、纤维体积分数）以及纤维与

基体的性能等参数系统输入，并以此作为预测其宏观

性能的基础。Rayhan等[12]基于前馈神经网络框架，以

纤维种类、纤维与基体的杨氏模量和泊松比以及纤维

体积分数为输入，构建单向复合材料弹性性能的高精

度预测模型。Sharan等 [13]基于人工神经网络构建的

单向碳 FRCs强度预测模型，通过系统整合纤维与基

体力学性能、工艺参数及环境条件等多维特征参数，

建立起综合考虑多参数耦合效应的复合材料强度精

确预测框架。Zhang等[14]通过定义复合材料厚度、经

纱角度、纬纱角度与纤维体积分数为结构基因组参

数，结合 DNN方法，建立结构因子与其基本力学性能

的精准映射关系，该模型对三维编织复合材料的平面

抗压强度和面外弹性模量等基本力学性能的预测准

确率超 90%，并通过灵敏度分析确定材料厚度和树脂

质量分数是主要参数特征。Al−Jarrah等[15]开发了一

种融合反向传播神经网络与浅层神经网络的双集成

人工神经网络模型，该模型仅需纤维素含量与含水量

2个本征参数即可预测纤维素增强复合材料的杨氏模

量、极限拉伸强度和断裂伸长率等性能。针对复杂工

艺条件，Wei等[16]基于深度材料网络的 ML框架与有

限元软件集成，将注塑工艺诱导的异质微观结构（如

纤维取向、体积分数）信息嵌入物理启发模型中，快速

预测注塑成型短 FRCs力学性能和结构的非线性行

为。此外，GAN通过学习参数−性能的复杂映射，可

实现按目标性能逆向生成材料的结构参数，如在连续
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纤维复合材料中端到端生成最优拓扑与纤维取向[17]，

或为满足特定界面剪切行为而反向设计微观结构[18]。 

1.2    图像驱动特征提取

图像驱动特征提取是指以复合材料微观结构的

扫描电镜图像、计算机断层扫描图像等为输入，利用

DL模型实现从结构特征到宏观力学性能的端到端

智能映射。在二维图像预测方面，Gupta等 [19]基于

pix2pix（image−to−image  translation  with  conditional

adversarial networks）架构的 CNN，以不同杨氏模量组

分的碳纤维增强环氧树脂复合材料的准静态拉伸数

值模拟微观结构图像作为输入，利用 ML模型预测复

合材料应力分布，其相关性约为 0.999。基于 CNN模

型可将传统有限元模型中包含界面特征的微观结构

二值图像直接转换为力学响应，建立了准确的材料性

能预测框架[20]。Liao等[21]进一步提出了结合快速傅里

叶变换求解器与卷积自编码器的 DL框架，用于直接

基于玻璃 FRCs的微观集合图像（如 SEM图像）预测

其全场应力分布和等效弹性模量。此外，一种基于

StressNet改进的全 CNN，通过对断层扫描的二维切

片图及其对应的数值模拟数据进行训练和验证，可在

几秒钟内预测复合材料的应力分布特征[22]。针对三维

结构表征，3D U−Net深度学习架构通过端到端的学

习方式，直接从三维微观结构图像预测玻璃纤维增强

环氧树脂复合材料全场力学响应，在保持预测精度的

同时提升了计算效率[23]。在损伤演化研究领域，Wang

等[24]融合原位 CT、U−Net分割算法与数字体积相关

法，基于深度 ML算法预测碳 FRCs拉伸过程的损伤

位置。Liu等[25]则通过训练 GAN模型学习力学场与

纤维分布的关联，根据目标应力或位移场直接生成

FRCs最优纤维排布图。 

1.3    物理信息特征工程

物理信息特征工程核心在于将微观结构或数值

模拟结果转化为物理意义明确的低维描述符，从而构

建预测性能优异且兼具物理一致性与可解释性的复

合材料 ML模型。Kim等 [26]通过引入表征纤维空间

排列的统计描述符（如二阶强度函数、径向分布函数）

结合遗传算法优化，有效提升了复合材料性能预测精

度。Li等[27]通过生成含随机分布微孔的代表性体积

单元与微观力学有限元模拟数据，构建“微观结构−性

能”数据集；然后，利用两点空间相关函数与主成分分

析，将微孔的空间分布特征量化为低维物理描述符；

最后，通过遗传算法优化神经网络，建立从微观结构

特征到宏观力学性能的非线性映射模型，预测单向碳

FRCs的横向力学响应。此外，Yadav等[28]通过将变形

协调约束嵌入函数主成分分析的函数空间设计，结合

降维空间内的 DNN学习，建立了碳纳米管复合材料

结构变形行为的快速精准预测模型。基于量纲分析

的特征工程则通过引入主导无量纲参数进行主成分

分析以降低输入维数，利用数据驱动模型预测含夹杂

物复合材料的混合模式应力强度因子[29]。 

1.4    跨尺度数据驱动

跨尺度数据驱动通过深度融合从微观结构参数

到宏观性能数据的跨尺度信息，构建高效的数据驱动

模型，以数据驱动模型替代或辅助传统耗时的跨尺度

数值模拟，最终实现对复合材料性能的快速精准预

测。Wang等[30]以多尺度建模为桥梁，将微观纤维束

的纤维数量、间距等参数与宏观等效属性、拓扑柔顺

性进行数据融合，结合 DL精准捕捉其间的非线性关

系，对碳纤维编织复合材料跨尺度性能进行预测，并

确定纤维束中纤维数量和纤维间距对拓扑灵活性的

影响。Ghane等[31]开发了一种级联神经网络架构，该

模型通过多尺度数据融合，首先将机织复合材料微观

组分属性映射为纱线等效属性，然后结合织物细观结

构对宏观弹性系数进行预测。Qi等[32]以单层和多层

碳 FRCs周期性体积单元模型的跨尺度有限元模拟为

桥梁，系统生成了涵盖微观纤维与宏观复合材料性能

的数据集，然后通过特征选择和回归树模型，建立由

宏观性能逆向预测碳纤维单丝弹性常数的 ML模

型。此外，Li等[33]开发了一种基于分子动力学模拟与

多任务门控循环单元神经网络的跨尺度代理建模框

架。该框架首先通过分子动力学模拟分别获取纤维、

基体及界面的原子尺度力学响应，继而构建具有时间

步长嵌入功能的多任务门控循环单元神经网络，使其

能够同时学习材料的速率和路径相关的本构行为及

失效状态，预测玻璃 FRCs的宏观力学性能。 

2    复合材料主要性能的预测

FRCs的工程适用性与服役可靠性取决于其力

学、热学、声学及电学等主要性能。然而，传统基于
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物理实验和数值模拟的性能预测方法在处理多组分、

多尺度系统时，仍面临计算效率和泛化能力的固有瓶

颈。近年来，以数据驱动的 ML和 DL为代表的人工

智能技术，通过建立材料组分、结构特征与性能间的

复杂非线性映射，在力学、热学、声学及电学等方面

取得一系列研究进展。 

2.1    力学性能预测

复合材料的强度、刚度及疲劳寿命等力学性能，

是实现其结构可靠性设计与性能优化的关键。利用

数据驱动方法建立材料组分、工艺参数与力学性能之

间的复杂映射关系，可以在基本力学性能、渐进损

伤、疲劳性能以及摩擦磨损性能等方面实现性能预

测，如图 2所示。

  

渐进损伤 应力曲线

磨损率

摩擦系数

界面脱黏 疲劳寿命

基本性能

E、σ
G、γ

力学响应

基
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性
能

疲劳性能

摩
擦

性
能

渐进损伤

图 2　数据驱动在复合材料力学性能预测中的主要应用
 

在基本力学性能预测方面，数据驱动方法已实现

对弹性、强度及纤维基体界面行为的精准预测。通过

整合材料组分与纤维构型参数，前馈神经网络

（feedforward neuralnetwork，FNN）模型可实现对复合

材料纵向和横向杨氏模量、剪切模量及泊松比的高精

度预测[12]；相较于传统的 FNN模型，融合微观力学理

论的人工神经网络（artificial neural network，ANN）模

型有效表征了短 FRCs在不同纤维分布模式下的等效

弹性响应[34]。在强度预测方面，ANN与有限元分析相

结合的混合建模框架，用以预测单向 FRCs中随机纤

维分布引起的拉伸强度及其统计分散性[35]；而基于主

成分分析与二值神经网络（biological neural network，

BNN）框架的集成方法则在保持预测精度的同时，提

升了碳纤维非织造复合材料应力−应变曲线预测的鲁

棒性与不确定性量化能力[36]；相比之下，多算法融合策

略通过集成不同算法的优势，进一步提升了高性能

FRCs抗压强度、抗拉强度及延性等关键力学指标的

预测精度[37]。此外，基于梯度提升回归器的人工神经

网络，通过输入界面脱黏测试数据，预测 FRCs界面剪

切强度与最大载荷并确定界面特性显著依赖纤维直

径[38]。

在疲劳性能预测方面，数据驱动方法与多尺度损

伤模型的结合，可成功预测编织复合材料在循环加卸

载及拉压交替路径下的力学行为[39]。在结构胶接接头

疲劳预测中，数据驱动、物理驱动与混合模型的系统

比较结果表明，混合模型在数据有限场景下有独特优

势，而纯数据驱动模型在大数据量时表现最佳[40]。在

预测方法的发展上，疲劳寿命预测已发展为融合物理

机制的混合智能模型，神经网络代理模型通过结合贝

叶斯推断、极端随机树算法等方法，在保持物理意义

明确的同时，显著提升了预测的精度与可靠性 [41−42]。

在损伤演化预测中，CNN、β−变分自编码器（β−VAE）与

神经常微分方程（Neural ODE）等先进 DL架构，分别

从空间特征提取、空间表征和动力学建模等不同角度，

预测 FRCs损伤从萌生到扩展等动态过程演化[43−45]。

针对复合材料在长期服役中的性能演化，集成多

物理场仿真与 DL框架，预测 FRCs动态强度与蠕变

行为[46−48]。在环境老化预测方面，数据驱动方法通过

构建环境参数与性能退化之间的定量映射，预测酸性

环境下玻璃 FRCs的凹陷行为并确定刚度与强度的演

变规律[49]；Wang等[50]采用线性回归、多项式回归、人

工神经网络、随机森林回归以及支持向量回归 5种

ML模型，通过构建玻璃 FRCs在湿热条件下加速老

化与自然老化的关联模型，预测其自然老化时间和强

度退化行为，其中随机森林回归模型表现最佳，预测

准确率高达 98%。

此外，在摩擦性能预测中，ML通过建立纤维类

型、工艺参数与摩擦性能之间的复杂非线性映射，揭

示纤维形态、界面特性等多因素耦合作用机制，并对

复合材料摩擦系数与磨损率等关键参数进行预测[51−52]。 

2.2    热学性能预测

复合材料的热导率、热稳定性及燃烧特性等热学

性能是保障其在高温与极端环境中服役安全与可靠

性的核心环节。当前，数据驱动方法正致力于构建能
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够跨越微观结构特征与宏观热响应之间复杂关联的

智能模型，以期解决传统方法在描述如填料−基体界

面热输运、各向异性热导率等关键科学问题时的局

限性。

在热传导性能预测方面，Liu等[53]采用 DL与集成

学习相结合的策略，通过解耦结构识别与性能回归任

务，对不同纤维和基体组成的一维取向复合材料导热

系数快速预测。而融合人工神经网络与粒子群优化

算法的混合模型，通过系统引入纤维与基体导热系

数、界面热阻、体积分数以及纤维长径比等关键参数

优化模型，提高 FRCs宏观导热系数预测准确率 [54]。

此外，基于提升树的神经网络方法通过特征重要性解

析，揭示纳米填料形貌、空间分布与玻璃纤维增强纳

米颗粒改性环氧树脂复合材料宏观热导率之间的内

在关联与影响规律[55]。Ding等 [56]通过将有限元模拟

产生的全场热力学数据与神经网络结合，同时引入关

键参数形状因子作为描述符，揭示复合材料面外热导

率强化机制。

在热−力耦合行为及热安全性能方面，针对火灾

安全这一极端工况，Loh等[57]通过火灾拉伸实验获取

玻璃纤维/乙烯基酯层合板在高温下的表面温度、变

形速率及破坏时间数据，基于人工神经网络构建材料

在火焰冲击与机械载荷耦合作用下失效行为的预测

模型。Deng等[58]结合内聚力模型的 ML框架，利用模

拟数据集预测碳化硅涂层碳 FRCs的热冲击性能，热

冲击测试前后材料的残余应力预测误差在 15.7%~

24.11%。基于贝叶斯正则化的人工神经网络，利用锥

形量热仪实验数据训练学习，预测 FRCs的热释放速

率峰值及曲线等关键防火安全参数，预测结果的不确

定性在 7% 以内 [59]。此外，为预测 FRCs在长期高温

环境下的性能演化，Machello等[60]通过整合 787组实

验数据，采用经过贝叶斯优化的树模型（决策树、

M5P、随机森林），系统预测分析暴露温度、基体玻璃

化转变温度、样品几何特征、基体类型、纤维类型及

制造工艺等关键参数对拉伸强度保留率的影响，并量

化各参数对 FRCs在高温下拉伸强度保留率的贡献

度。更进一步地，基于高斯过程的建模方法可对短切

碳纤维复合材料热−力性能进行协同预测与多目标优

化，在量化不确定性的前提下，分析满足综合性能要

求的最佳纤维含量区间[61]。基于优化算法的 ML模

型，建立短玄武岩增强聚乳酸复合材料的玻璃化转变

温度和结晶度的拟合回归函数，预测其相关系数分别

提升至 0.9824和 0.9791，并分析不同纤维参数和比例

对复合材料热学性能的影响[62]。 

2.3    声学性能预测

有效评估复合材料的隔声、吸声等声学性能是推

动其在减振降噪等领域应用的重要基础。该性能的

准确预测需要解决声波在复杂多层次结构中传播的

边界值问题，核心挑战在于建立材料微观/宏观参数与

声学响应之间的定量关系。结合经典波动理论与

DL架构的物理启发式 ML方法，可以实现复合材料

声学性能的预测。

在隔声性能预测方面，董静捷等[63]基于半解析法

生成训练数据集并结合径向基函数神经网络的方法，

可有效预测复合材料层合板的传声损失频率响应，特

别是在临界频率与吻合效应区等隔声低谷频段展现

出优异的预测精度。CNN与长短期记忆网络的混合

架构能够直接从材料的微结构图像序列中学习声波的

动态传输特性，端到端预测消声器等结构传输损失[64]。

在吸声性能预测领域，Mahesh等 [65]针对纳米黏

土/短碳纤维增强二醇改性聚对苯二甲酸乙二醇酯复

合材料，采用改进反向传播算法构建的神经网络模

型，能够以操作频率、填充密度及增强体质量分数为

输入，以低于 5% 的平均相对误差精准预测其在宽频

范围内的吸声系数。Ciaburro等[66]通过将静电纺丝复

合纤维膜的微观形貌特征（如纤维直径、孔隙率）与声

学测试数据相结合，开发了一种预测复合材料吸声系

数的神经网络模型。Kueh等[67]开发了一种以硅酸气

凝胶和纤维含量为输入的 ML模型，用以预测菠萝叶

纤维/硅酸气凝胶增强砂浆的吸声系数。 

2.4    电学性能预测

复合材料的电导率、介电性能及压阻效应等关键

电学性能是推动其在结构监测、电磁屏蔽等领域应用

的核心关键。该领域的研究集中在利用计算机视觉、

DL等先进技术量化微观结构特征与宏观电学性能之

间的复杂关联，为实现精准预测奠定基础。

在微观结构−导电性能关联预测方面，Yuan等[68]

采用基于全卷积网络的语义分割方法并结合径向基

函数神经网络，构建纤维构型与宏观电导率之间的非

线性映射模型，预测分布均匀性对导电性能的影响规
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律。Dong等 [69]采用贝叶斯优化框架对 XGBoost

（eXtreme Gradient Boosting）算法进行超参数自动寻

优，不仅实现了电阻率的预测，还通过特征重要性分

析，确定碳纤维含量等关键参数的影响权重。此外，

Niendorf等[70]通过集成立体光刻与超声定向自组装工

艺数据，利用决策树与人工神经网络模型实现了微纤

维取向度的精确预测，建立起从制造参数到导电网络

形态，再到宏观电学性能的完整预测链条。在导电网

络重构方面，特征融合 CNN提升了电阻抗断层扫描

对碳 FRCs层压板电导率分布的重建质量[71]。

在多场耦合电学行为解析与预测方面，Sadollah

等[72]通过设计弯曲载荷下的原位电学测试实验，结合

ML算法，解析纳米填料增强复合材料的电−力耦合行

为，结果表明碳纳米管网络在变形过程中能保持更稳

定的导电率。Wang等[73]将局部精确均匀化理论扩展

应用于复合材料电学性能预测，针对周期性单胞构建

满足界面连续性条件的解析解，跨尺度计算宏观等效

电学参数与局部电场分布。在压阻行为研究中，

Oh等[74]利用 ML技术，基于实时电阻监测数据以及识

别损伤的位置和类型，预测损伤发展为严重损害程

度的时间，其预测误差在 10 s以内，准确率超 96%。

Diaz−Escobar等[75]开发了一种回归算法，结合电阻断

层扫描数据，以 95% 的准确率预测碳 FRCs发生损伤

时的电阻变化。

在介电响应与新型传感应用方面，DNN通过电

容传感器数据准确预测玻璃纤维/环氧树脂材料中的

液体吸收质量[76]，而基于多层感知器的监督 ML算法

可预测 FRCs层压板雷电热损伤程度[77]。 

3    数据驱动模型可信度评估

数据驱动模型在复合材料性能预测中的应用日

益广泛，然而其“黑箱”特性导致的决策机制不透明和

预测不确定性，严重制约了模型的工程可信度。可解

释性分析与不确定性量化技术通过提升模型的透明

度和可靠性，为解决这一问题提供了有效途径。 

3.1    可解释性分析

可解释性分析通过揭示模型的决策逻辑，将复杂

的数值预测转化为可理解的物理机制，显著增强了模

型的工程可信度。基于特征重要性的全局或局部解

释方法在复合材料研究中展现出强大潜力。其中，

SHAP（SHapley Additive exPlanations）方法通过量化

特征贡献度，可在纤维增强聚合物复合材料设计中成

功识别出关键设计参数[78]。在预测纳米改性碳纤维/

环氧树脂复合材料的拉伸与弯曲强度时，SHAP揭示

了纤维层数、超声与固化温度是核心变量，并解析之

间的复杂交互作用[79]。在单向纤维复合材料弹性性能

预测中，SHAP准确识别纤维体积含量为最具影响力

的变量[80]。在短纤维增强聚合物复合材料的均质化性

能研究中，SHAP分析表明，基体与纤维的杨氏模量及

纤维含量是影响等效性能的关键因素，同时确认纤维

取向主导材料的各向异性响应[81]。而在天然纤维复合

材料的力学性能预测中，SHAP分析确定纤维−基体

比例等特征与性能的定量映射关系[82]。此外，Cai等[83]

通过 SHAP和 LIME（local interpretable model−agnostic

explanations）对 ML模型在全局和局部可解释性进行

解析，分析表明应变速率和纤维体积分数是影响

FRCs动态断裂强度的主要因素，其中应变速率在不

同范围内的响应机制表现出高度非线性。 

3.2    不确定性量化

不确定性量化通过建立概率预测框架，系统评估

预测结果的可靠边界，为工程决策提供至关重要的风

险评估依据。其中，高斯过程回归（Gaussian process

regression，GPR）等概率模型能提供预测置信区间。

在碳纤维复合材料的多尺度性能预测中，GPR精准量

化组分性能波动引起的宏观刚度变异，模型预测即使

组分属性发生±5% 的微小变化，也会导致宏观轴向刚

度产生约±0.067% 的不确定性[84]。在热固性聚合物固

化过程预测中，随机动力学模型通过量化原材料和工

艺参数的不确定性，准确预测关键固化事件的输出分

布函数[85]。此外，贝叶斯推断方法则提供了基于实验

数据反向更新参数不确定性的能力，通过宏观刚度和

强度数据显著降低碳纤维单向复合材料微观参数的

不确定性[86]。蒙特卡洛模拟可准确预测纤维取向分布

不确定性对有效弹性常数的影响[87]。 

4    挑战与展望
 

4.1    当前面临的主要挑战

数据驱动方法以其强大的非线性映射、特征提取
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与多模态数据处理能力，为 FRCs性能预测提供有效

途径。然而，该方法在 FRCs领域的深入应用与工程

化落地，仍面临从数据基础、模型本质到系统集成等

挑战。

1） 数据基础薄弱。高质量、跨尺度实验数据获

取成本高昂，导致可用于训练的典型样本稀缺 [88−89]。

现有数据高度集中于常规静态力学性能，存在偏差；

而热、电、化学等多场耦合性能数据积累不足，且数

据采集与标注标准不统一。这使得模型的泛化能力

受限，对未知材料体系或极端工况的预测可靠性降

低，数据中的系统性偏差可能被模型继承并放大，从

而制约其在实际应用中的适用性。

2） 模型内在局限。“黑箱”模型决策逻辑不透

明，其外推能力普遍不足，且难以严格保证预测结果

与物理规律的一致性。此外，模型预测中的不确定性

（如认知不确定性、偶然不确定性）尚未得到充分量化

与有效传递[90]。这损害了预测结果的工程可信度与安

全认证接受度，物理失真的预测可能导致设计失误，

而不确定性的缺失则使基于风险的稳健优化决策缺

乏依据。

3） 系统集成困难。现有模型多局限于“给定材

料−预测性能”的正向分析，缺乏从预设性能目标到材

料配方与工艺参数的逆向设计能力。这种单向性与

工业界“设计−制造−服役”一体化、闭环优化的需求

脱节，导致先进数据驱动技术多滞留于学术研究阶

段，难以与工业制造系统深度集成，科研成果转化率

低下。

4） 动态适应困难。实际生产中的工艺参数波

动、材料批次差异，以及长期服役环境下的性能退化，

均是复杂的动态时变过程。现有模型通常建立在静

态、理想的假设之上，难以有效表征和捕捉这些复杂

动态因素的影响。这导致模型在实验室条件下表现

良好，但在真实工业环境中的长期适用性、稳定性与

鲁棒性不足，无法为复合材料的全生命周期可靠性管

控与预测性维护提供稳定支撑。 

4.2    未来发展方向与展望

为系统克服数据驱动方法在 FRCs性能预测中面

临的核心挑战，并充分发挥其工程应用潜力，未来研

究将呈现出从孤立技术突破向体系化融合发展的趋

势，以及单点关键性能预测与主要性能预测并举的局

面。其发展将重点围绕以下关键方向展开。

1） 构建多尺度融合的复合材料数据系统。建立多

源跨尺度的复合材料数据库，完善涵盖“材料组成

—工艺参数—微观结构—功能性能”全链条的复合材

料数据。在此基础上，积极引入自监督学习技术，从

大量未标注的工艺图像、声学信号等数据中自动学习

有效表征，以降低对昂贵人工标注的依赖。同时，通

过发展跨模态数据融合方法与物理约束下的合成数

据生成技术，在保障数据安全的前提下，系统性地解

决数据稀缺与异构性难题。

2） 发展物理引导的可解释 ML框架。推动数据

驱动与物理引导的不断融合，通过将复合材料领域中

的各向异性本构关系、损伤演化准则等物理知识，以

硬约束或物理正则化方式深度嵌入 DL架构，从根本

上确保预测结果的物理合理性。进一步，引入主动学

习策略，通过智能采样算法主动选择对模型优化最有

价值的数据进行实验或计算，显著降低获取高成本数

据的代价，并明确给出预测值的置信区间，增强模型

的可信度。

3） 实现性能导向的逆向设计与参数优化。完善

性能预测结果与参数的映射关系，基于 GAN、变分自

编码器与强化学习等先进算法，结合多尺度的复合材

料基本数据，形成材料配方、工艺参数、目标性能的

多模态数据平台，并实现复合材料性能预测与性能导

向的逆向设计。

4） 建立全生命周期集成的数字孪生系统。构建

与物理实体同步的数字孪生体，融合嵌入式传感器数

据与在线学习算法，建立从复合材料制造、性能预

测、服役性能监测到剩余寿命评估的全生命周期数字

孪生系统，推动复合材料性能预测向动态智能制造方

向发展。
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Abstract　With  the  continuous  advancement  of  technologies  in  data  acquisition,  deep  learning,  and  model  generation,  data−driven
methods have provided a powerful tool for predicting the properties of fiber−reinforced composites, leveraging their unique advantages in
uncovering  high−dimensional  nonlinear  relationships,  constructing  surrogate  models,  and  processing  multimodal  data.  This  review
systematically  reviews recent  progress  in  this  field,  categorizing  digital  characterization  methods  into  four  types:  collection  of  intrinsic
material  parameters,  image−driven feature extraction,  physics−informed feature engineering,  and cross−scale  data−driven techniques.  It
summarizes the modeling strategies and prediction accuracy of data−driven models in predicting the mechanical,  thermal,  acoustic,  and
electrical  properties  of  composites.  The engineering significance of  interpretability analysis  and uncertainty quantification techniques is
elaborated,  highlighting  their  roles  in  enhancing  model  transparency  and  quantifying  prediction  risks.  This  review  aims  to  provide  a
comprehensive perspective—from theoretical foundations to engineering applications—for the deeper application of data−driven methods
in predicting the properties of composites.
Keywords　data−driven; fiber−reinforced composites; performance prediction; machine learning; artificial intelligence ●
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